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A kurzusról
• Időpont - doodle 

• Előadók - négyen 

• Házi feladatok - nem kötelező, de plusz egy jegyet 
érhet vizsgán 

• Konzultáció - az utolsó héten igány szerint 

• Vizsga - szóban



Elméleti idegtudomány

• Természettudományos szemszögből közelítünk az 
agyhoz. Olyan elméletet szeretnénk, ami 

• prediktív 

• alapelvekkel magyarázó 

• egységesítő 

• Az agy funkcióinak matematikai modelljeit keressük





Mit szeretnénk megjósolni a 
modellekkel?

• Azaz milyen megfigyeléseket akarunk megmagyarázni? 

• Egyrészt természetesen biofizikai mennyiségeket  

• De makroszkopikus megfigyeléseket is 

• Hogyan viselkednek az élőlények különböző helyzetekben? 

• Hogyan reagálnak a környezetük bizonyos változásaira? 

• Hogyan oldanak meg különböző feladatokat? 

• Ezek szintén az agyra jellemzőek, és ugyanolyan érvényes 
megfigylések, mint a mikroszkopikus mérések



Absztrakciós szintek
• Komputáció - a feladat specifikációja, az idegrendszeri funckió 

leírása bemenet-kimenet leképezésként 

• Algoritmus - a feladat megoldásának, azaz a leképezés 
megvalósításának teljes matematikai leírása 

• Implementáció - az algoritmus fizikai realizációja, idegtudomány 
esetében idegsejtekkel, az ehhez szükséges struktúrák és 
dinamikai tulajdonságok leírása 

• David Marr



Normatív megközleítés

• közvetlenül a prediktálandó 
mennyiségekhez kapcsolt funkció 
leírásával kezdjük a modellezést  

• milyennek kellene lennie egy olyan 
rendszernek, ami ellátja a kérdéses 
funkciót? 

• a modell és az algoritmusok 
meghatározása után keressük azokat a 
biofizikai mennyiségeket és folyamatokat, 
amelyek ezeket megvalósíthatják 

• Horace Barlow: “A wing would be a most 
mystifying structure if one did not know 
that birds flew.”



Mit csinál az agy?

• Feldolgozza az érzékszervi bemeneteket - 
percepció 

• Döntéseket hoz különböző célok elérése 
érdekében 

• Vezérli a mozgást 

• Információkat tárol, amelyek mindezek 
hatékonyabb elvégzéséhez szükségesek 

• Tehát modellt épít a megfigyelések alapján, 
amit aztán felhasználhat predikcióra 

• hasonlóan, mint a kutatók



Komputáció jelentése az agyban

• Az agyat formális rendszerként modellezhetjük, amely a szenzorokon keresztül 
érkező megfigyeléseken mint bemeneteken olyan függvényeket számol ki, 
amelyek értéke döntéseknek felel meg, ehhez pedig köztes lépésként modellt 
épít a környezetéről. 

• A számításelmélet leírja, hogy különböző formális rendszerek milyen 
függvényosztályokat milyen költséggel tudnak kiszámítani 

• Az univerzális Turing-gépek minden kiszámítható függvényt képesek kiszámítani 

• Agy-számítógép párhuzam: az agyat Turing-gépként modellezzük 

• percepcióra biztosan jól működik a párhuzam 

• a percepció elég nagy része az agyi funkcionalitásnak, az 
objektumfelismeréstől a nyelvi feldolgozáson keresztül az összetett fogalmak 
tanulásáig sokmindent lefed



Mi a reprezentáció?

• A környezetet leíró változók leképezése az agy mint formális 
rendszer által megvalósított világmodell változóira 

• A jó reprezentáció tömöríti a megfigyeléseket 

• nem emlékezhetünk minden szituáció minden részletére 
egész életünkben - egyszer megharapott egy fekete kutya, 
egyszer meg egy barna 

• túl nagy mennyiségű adat lenne 

• nem tudnánk általánosítani az ismereteinket új 
megfigyelésekre - nem tudnám, mi lesz, ha jön egy fehér 
kutya



Percepció mint következtetés
• mik a közvetlenül megfigyelhető mennyiségek az agy számára? 

• a szenzorsejtek aktivációja (csapok és pálcikák, szőrsejtek, …) 

• mik az érdekes mennyiségek? 

• összetett mennyiségek bonyolult kombinációi, pl hogy van-e a 
környezetünkben egy oroszlán 

• generatív modellek írják le, hogy a közvetlenül nem megfigyelt (látens, rejtett) 
mennyiségek milyen kapcsolatban vannak a megfigyeltekkel 

• Ha tudjuk a modellt, tudunk mesterséges megfigyeléseket generálni (tudjuk, 
hogy kell lerajzolni egy oroszlánt) 

• Ebben a modellben kell következtetni a megfigyelt változókból a látensekre 
(egy kép pixeleiből megmondani, hogy oroszlán-e) 

• Régre visszanyúló kezdetek: Ibn Al-Haytham, Hermann Helmholtz, Bertrand 
Russell, Ludwig Wittgenstein, …



Mi a tanulás?
• A tanulás a generatív modellek felépítése a 

megfigyelések alapján 

• Meg kell találnunk a megfigyeléseket jellemző 
szabályosságokat, hogy a modellünk jól tömörítsen 

• pl. az objektumok azonosságát sok tulajdonság 
nem befolyásolja, mint pozíció, látószög, 
megvilágítás, …



Világmodell vagy 
szerszámosláda?

• Egy lehetőség, hogy az agy különböző feladatokra 
specializált rendszerek összessége 

• minden ilyen alrendszer az adott feladathoz 
szükséges információt tömörítené rész-
világmodellekbe 

• A másik alternatíva, hogy az agy univerzális belső 
modellt épít a világról, és ugyanazt a tudásanyagot 
használja fel minden feladat megoldásához



Mesterséges intelligencia és 
idegtudomány

• Közös gyökerek a kibernetikai társaságban 

• Warren McCulloch, Walter Pitts, Norbert Wiener és Neumann János 

• Logikai számítások idegsejtszerű elemekből 

• Minden problémának az egyik területen van egy párhuzamos problémája a másikon 

• MI: hogy lehet legjobban megcsinálni? 

• IT: hogyan csinálják az élőlények? 

• Kölcsönös inspirációt nyújtanak egymásnak, például 

• IT -> MI: neurális hálózatokra épülő módszerek a gépi tanulásban 

• MI -> IT: valószínűségi modellek megfigyelésekre illesztése mint idegrendszeri 
modell



A megfigyelések többértelműsége
• A környezetnek meghatározó 

tulajdonsága, hogy nem 
egyértelmű a szenzoros 
bemenetek értelmezése 

• ez nem a kivétel, hanem a 
szabály 

• A szenzorok 
megbízhatatlansága is bevezet 
bizonytalanságot 

• De  a bizonytalanság 
elsődleges forrása az 
információhiány



Számolás bizonytalansággal

• Nem elég egy átlagérték és egy becslés arra, hogy 
mennyire vagyunk biztosak benne 

• az átlagnak vagy más pontbecslésnek gyakran 
nincs értelme 

• az optimális döntéshez szükség van arra, hogy 
minden lehetséges értékhez megállapítsuk, 
hogy mennyire tartjuk azt hihetőnek a többihez 
képest 

• A valószínűségszámítás konzisztens keretrendszert 
biztosít a bizonytalan tudás kezelésére 

• Edwin Jaynes, Pólya György



A tanult tudás és a megfigyelés integrációja

• Az aktuális megfigyelések értelmezéséhez 
fel kell használnunk a világ 
szabályosságairól tanult ismereteinket 

• hány kereke van az autónak? 

• Az illúziókon tetten érhető a jelenség 

• Gestalt-elvek: a formalátás szabályait 
fektetik le a térbeli és időbeli folytonossági 
tulajdonságok alapján 

• Valószínűségszámítási keretrendszerben 
egyértelműen kezelhető



Kapcsolódás a biológiához

“After the great positive contribution of Turing-cum-Pitts-and-McCulloch is assimilated, the 
situation is rather worse than better than before. Indeed these authors have demonstrated 
in absolute and hopeless generality that anything and everything … can be done by an 
appropriate mechanism, and specifically by a neural mechanism—and that even one, 
definite mechanism can be ‘universal.’ Inverting the argument: Nothing that we may know 
or learn about the functioning of the organism can give, without ‘microscopic,’ cytological 
work any clues regarding the further details of the neural mechanism.” 

Neumann János

• Kell ez nekünk? 

• Ha a viselkedés teljes matematikai leírását megadjuk, elvileg nem feltétlenül 

• De persze nem tudjuk ezt megadni 

• Nagyon segíti az agyi számítások jó matematikai modelljeinek keresését az, 
hogy melyikkel tudjuk jól prediktálni a biofizikai folyamatokat 

• Ha a betegségekről akarunk mondani valamit, akkor elengedhetetlen



Hogyan épül föl az agy?
• Idegsejtek és szinpaszisok 

• membránpotenciál és 
akciós potenciálok 

• Funkcionálisan specializált 
agyterületek 

• Canonical microcircuit?



A neurális kód

• Milyen biofizikai mennyiségeket feleltethetünk meg a 
mentális modell változóinak? 

• Gyorsan változó mennyiségek - pl. 
membránpotenciál 

• Hosszasan tárolandó mennyiségek - pl. szinaptikus 
erősségek



Mi az, amit mérni lehet?
• Szeretnénk megmérni, hogy egy macska vizuális kérgében a neuronok 

membránpotenciálja hogy alakul egy adott kép nézése során. Mik lesznek a 
nehézségek? 

• Sok sejtet nem tudunk megszúrni külön elektródával, extracelluláris elektróda kell 
(vagy calcium imaging) 

• Csak akciós potenciálokat láthatunk, membránpotenciált nem 

• Hogyan állapíthatjuk meg, hogy melyik neuronhoz tartoznak a 
kontaktpontokon mért akciós potenciálok? 

• Hogy vesszük rá a macskát, hogy nézze a képet? 

• Rögzíteni kell - nem túl természetes környezet. 

• Rögzítve sem néz oda - lehet altatni, de akkor belőtt macska látását vizsgáljuk



Neurális válaszvariabilitás
• A neuronok ugyanazon 

stimulusra adott válasza 
variabilitást mutat 

• Több neuron válaszának 
korrelációja is változik 

• Probabilisztikus modellekkel 
ezt a variabilitást a környezetet 
leíró mennyiségek feletti 
valószínűségi eloszlások 
reprezentációjához köthetjük

MONKEY STRIATE CORTEX
showed little or no directional preference. Even when responses were highly
asymmetrical, the less effective direction of movement usually evoked
some minimal response (see Text-fig. 2), but there were a few examples in
which the maintained activity was actually suppressed.

Individual complex cells differed markedly in their relative responsive-
ness to slits, edges, or dark bars. The majority responded very much better
to one than to the other two, but some reacted briskly to two of them, and
a few to all three. For a cell that was sensitive to slits, but not to edges, the
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Text-fig. 2. Responses of a complex cell in right striate cortex (layer IV A) to
various ori6ntations of a moving black bar. Receptive field in the left eye indicated
by the interrupted rectangles; it was approximately i x I' in size, and was situated
40 below and to the left of the point offixation. Ocular-dominance group 4. Duration
of each record, 2 sec. Background intensity 1-3 log10 cd/M2, dark bars 0.0 log cd/M2.

responses increased as slit width was increased up to some optimal value,
and then they fell off sharply; the optimum width was always a small
fraction of the width of the whole field. For complex cells that responded
best to edges, some reacted to one configuration and also to its mirror
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moved the receptive field within the stimulus, resulting in
a fairly constant light flux within the receptive field.
The third cell (Fig. 1C) was recorded in a monkey that was

able to maintain fixation with very few saccades. In the example
shown, there were two blinks (arrows) and only two saccades
during the 5 s trial. Since responses of this cell were very
transient, and were not affected by either blinks or saccades, all
responses in the trial were selected. Note that in addition to the
low response variability (FF = 0.28) response latency was also
very consistent (56.9 ± 2.3 ms, mean ± SD).

Response Reliability in Different V1 Layers

To check whether the low variability we have found in alert
monkey V1 (Gur et al., 1997) is related to sampling cells from
the thalamic input layers (Kara et al., 2000; Movshon, 2000), we
compared the variability of cells located in different V1 layers.
Eighty-three cells were assigned to layers following a procedure
using three levels of confidence as described in the Materials
and Methods. Since the pattern of responses for each of the

three levels of confidence was very similar, all data were
combined to compute median values for each layer. The
counting windows were, with the exception of layer 4A, quite
similar. Median values (ms) were: layer 2/3, 60; layer 4A, 32.5;
layer 4B, 60; layer 4C, 75; layer 5, 67.5; layer 6, 92.5. Figure 2
shows the median and IQR of the FF for each layer. The median
FF was quite similar across layers, and values for the main input
layer 4C were not significantly different from FF values in other
V1 layers (Mann--Whitney test). In fact, with the exception of
layer 4A cells where the FF was significantly different (P < 0.01)
from the FF in layers 2/3, and 5, FF values in other layers were
not significantly different from each other. As can be surmised
from the interquartile range bars, not only the median FF, but
also the distribution of FF values was quite similar in all layers
except 4A, where four of five cells had very low variability.

Response Variability for Optimal and
Suboptimal Stimuli

There have been conflicting reports from experiments con-
ducted with anesthetized animals whether FF increases
(Carandini, 2004), decreases (Kara et al., 2000) or stays constant
(Tolhurst et al., 1983) as response amplitude increases. To
explore this issue we analyzed responses to optimal stimuli, to
suboptimal stimuli and to near-threshold stimuli. For 64 cells we
were able to record responses to optimal stimuli and to a range
of suboptimal ones. In 44 cells, responses were recorded as
a function of orientation; in 17 cells we changed contrast and in
three cells the width of the stimulating bar was varied. The
dependency of the FF on response strength was similar for the
different stimulus conditions so results were combined. Figure 3
shows experimental records from two 5 s fixation trials. The cell
was stimulated by an optimally oriented sweeping bar (Fig. 3A)
and by a bar 60!-away-from-optimum (Fig. 3B). The robust
responses evoked by the optimally oriented bar were quite
consistent (FF = 0.26) while the near-threshold responses
evoked by the non-optimal bar were highly variable (FF = 1.6).
The trials presented in Figure 3 depict a rare occasion where
eye position was not compensated for. Due to this monkey’s
exceptionally stable fixation we were able to select responses in
all segments. Those responses are shown in the raster plots
next to the trial displays. It is interesting to note that since the
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Figure 2. Distributions of Fano factors in individual V1 layers. The medians (gray bars)
and the interquartile ranges (error bars) are displayed. The number of cells sampled
from each layer is displayed to the right of each bar.
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Figure 3. Responses of an orientation selective cell (0791_002) to an optimally oriented and a non-optimally oriented stimulus. Eye movements were not compensated for during
the trial. Raster plots next to each trial record show spike occurrence times during individual sweeps of a stimulus bar. All selected segments are displayed. The lower raster plots
show responses without compensation for eye position while the upper plots show responses with timing computationally adjusted for eye position post hoc. (A) Responses to
repeated forward and back sweeps of an optimally oriented bar (120! from horizontal, tr. 13) across the receptive field of a complex cell located in layer 2/3. There were no
saccades during the trial and the responses were robust and consistent. Raster plots show responses to individual sweeps of the stimulus bar moving up and to the right. (B)
Responses of the same cell to sweeps of the same bar oriented 60! from horizontal (tr. 19). The rasters show responses to repeated sweeps down and to the right. Responses
were near threshold and were quite variable. Other conventions are as in Figure 1.
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shown, there were two blinks (arrows) and only two saccades
during the 5 s trial. Since responses of this cell were very
transient, and were not affected by either blinks or saccades, all
responses in the trial were selected. Note that in addition to the
low response variability (FF = 0.28) response latency was also
very consistent (56.9 ± 2.3 ms, mean ± SD).
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monkey V1 (Gur et al., 1997) is related to sampling cells from
the thalamic input layers (Kara et al., 2000; Movshon, 2000), we
compared the variability of cells located in different V1 layers.
Eighty-three cells were assigned to layers following a procedure
using three levels of confidence as described in the Materials
and Methods. Since the pattern of responses for each of the
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combined to compute median values for each layer. The
counting windows were, with the exception of layer 4A, quite
similar. Median values (ms) were: layer 2/3, 60; layer 4A, 32.5;
layer 4B, 60; layer 4C, 75; layer 5, 67.5; layer 6, 92.5. Figure 2
shows the median and IQR of the FF for each layer. The median
FF was quite similar across layers, and values for the main input
layer 4C were not significantly different from FF values in other
V1 layers (Mann--Whitney test). In fact, with the exception of
layer 4A cells where the FF was significantly different (P < 0.01)
from the FF in layers 2/3, and 5, FF values in other layers were
not significantly different from each other. As can be surmised
from the interquartile range bars, not only the median FF, but
also the distribution of FF values was quite similar in all layers
except 4A, where four of five cells had very low variability.

Response Variability for Optimal and
Suboptimal Stimuli

There have been conflicting reports from experiments con-
ducted with anesthetized animals whether FF increases
(Carandini, 2004), decreases (Kara et al., 2000) or stays constant
(Tolhurst et al., 1983) as response amplitude increases. To
explore this issue we analyzed responses to optimal stimuli, to
suboptimal stimuli and to near-threshold stimuli. For 64 cells we
were able to record responses to optimal stimuli and to a range
of suboptimal ones. In 44 cells, responses were recorded as
a function of orientation; in 17 cells we changed contrast and in
three cells the width of the stimulating bar was varied. The
dependency of the FF on response strength was similar for the
different stimulus conditions so results were combined. Figure 3
shows experimental records from two 5 s fixation trials. The cell
was stimulated by an optimally oriented sweeping bar (Fig. 3A)
and by a bar 60!-away-from-optimum (Fig. 3B). The robust
responses evoked by the optimally oriented bar were quite
consistent (FF = 0.26) while the near-threshold responses
evoked by the non-optimal bar were highly variable (FF = 1.6).
The trials presented in Figure 3 depict a rare occasion where
eye position was not compensated for. Due to this monkey’s
exceptionally stable fixation we were able to select responses in
all segments. Those responses are shown in the raster plots
next to the trial displays. It is interesting to note that since the
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saccades during the trial and the responses were robust and consistent. Raster plots show responses to individual sweeps of the stimulus bar moving up and to the right. (B)
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were near threshold and were quite variable. Other conventions are as in Figure 1.

Cerebral Cortex June 2006, V 16 N 6 891

 at U
niversity of C

am
bridge on D

ecem
ber 9, 2010

cercor.oxfordjournals.org
D

ow
nloaded from

 

Gur & Snodderly, Cereb Cortex 2006

NATURE NEUROSCIENCE VOLUME 13 | NUMBER 3 | MARCH 2010 371

A R T I C L E S

window over the duration of the trial. The 
Fano factor has been used extensively to 
characterize neural variability (for example, 
see refs. 17–19). The Fano factor is influenced 
both by variability arising from spiking noise 
and by across-trial variability in the under-
lying firing rate20. Most prior work assumes 
that the underlying firing rate is similar 
across trials and uses the Fano factor to 
assess the statistics of spiking noise, which 
are roughly Poisson (Fano factor 1) for 
most of cortex. We began with the assump-
tion that spiking noise is roughly Poisson and 
we used the Fano factor to assess across-trial 
 variability in the underlying rate. We inter-
preted a Fano factor greater than 1 as being 
an indication of across-trial firing-rate vari-
ability. We interpreted changes in the Fano 
factor as reflecting changes in across-trial 
firing-rate variability9,20,21. Although this 
approach assumes Poisson spiking noise, 
it is reasonably robust to violations of that 
assumption (it is sufficient that spiking-noise 
variance scale linearly with the mean; the 
slope needn’t be unity). To begin, we exam-
ined how the Fano factor behaves across a 
variety of cortical areas.

We computed the mean firing rate and the 
Fano factor for ten datasets from seven cortical  
areas of the macaque monkey (Fig. 3): V1, V4, 
MT, the lateral intra-parietal area (LIP), the 
parietal reach region (PRR), dorsal premotor 
cortex (PMd) and orbitofrontal cortex (OFC). Responses were to 
 various visual stimuli or, for OFC, to juice reward. For each area, the 
Fano factor was averaged across neurons and conditions. This is similar 
to what was done for the membrane potential analysis and reflects both 
a desire for statistical power and the expectation that variability may 
change for both preferred and nonpreferred stimuli (as in Fig. 2a,b).

In every case, stimulus onset drove a decline in firing-rate vari-
ability as assessed by the Fano factor (all P < 0.02). This is notable, 
given the diversity of areas, stimuli and behavioral states. Variability 
declined during responses to simple visual stimuli, during operantly 

conditioned responses (PRR and PMd) and during reward-driven 
responses (OFC). The variability decline was present regardless of 
whether the monkey was anaesthetized (V1 and two of the four the 
MT datasets; Fig. 3, bottom), passively viewing (V4) or performing 
a task (the other six datasets). For two of the MT datasets (Fig. 3,  
bottom), stimulus onset occurred in two stages: pattern onset and 
motion onset. Both events drove a decline in variability, although only 
the more effective moving stimulus drove a sustained decline.

We previously proposed that declining variability in premotor  
cortex is related to the progress of motor preparation9. The changes 
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Figure 3 Changes in firing-rate variability for 
ten datasets (one per panel). Insets indicate 
stimulus type. Data are aligned on stimulus 
onset (arrow). For the two bottom panels  
(MT area/direction and MT speed), the dot 
pattern appeared at time zero (first arrow)  
and began moving at the second arrow. The 
mean rate (gray) and the Fano factor (black  
with flanking s.e.) were computed using a  
50-ms sliding window. For OFC, where response 
amplitudes were small, a 100-ms window was 
used to gain statistical power. Analysis included 
all conditions, including nonpreferred. The 
Fano factor was computed after mean matching 
(Fig. 4). The resulting stabilized means are 
shown in black. The mean number of trials  
per condition was 100 (V1), 24 (V4),  
15 (MT plaids), 88 (MT dots), 35 (LIP),  
10 (PRR), 31 (PMd), 106 (OFC), 125 (MT direction 
and area) and 14 (MT speed).

cell 1 (z-score)

algorithm (Chandler 1969) to minimize the
combined ! 2 error between the model predic-
tions and the data. From the fitted equation, we
defined the optimal stimulus parameter as that
which would evoke the strongest predicted re-
sponse. The difference between the preferred
spatial and temporal frequencies of the two cells
was then defined in octaves as follows:

! log2"Preferred frequency of cell 1

Preferred frequency of cell 2#! .

(11)

To measure the receptive field overlap of the
two cells, we determined the receptive field cen-
ter by hand, using a small (!0.3°) patch of op-
timal grating. We then measured responses to
gratings of increasing size and fit the data with a
difference-of-error function, using the STEPIT
algorithm. The receptive field size of each cell was defined as the maxi-
mum of the function in the range tested, and the overlap was defined as
the percentage of the smaller RF that was included in the larger RF. The
mean receptive field size provided by this approach is approximately
twice that provided by hand maps using small bars of light (Cavanaugh et
al., 2002). As a result, our estimate of RF overlap is substantially higher
than that which would result from mapping with small stimuli.

In our regression analysis, we only used data from pairs for which the
fits for both cells accounted for at least 50% of the variance (123 of 133
pairs for the spatial and temporal frequency data; 114 of 133 pairs for the
area data). The variance accounted for by the fits in these cells was on
average 90 –92% for each parameter.

Results
We recorded from 147 pairs of single units in 12 anesthetized,
paralyzed macaque monkeys. Because our primary objective was
to measure the stimulus dependence of neuronal correlation, we
recorded from nearby neurons (typically "500 "m apart) that
had similar receptive field properties, because distant or dissim-
ilar neurons tend to fire independently (Nelson et al., 1992; Lee et
al., 1998; DeAngelis et al., 1999; Nowak et al., 1999; Bair et al.,
2001) and have weak correlation in response variability (Zohary
et al., 1994, Lee et al., 1998; Bair et al., 2001; Averbeck and Lee,
2003). We recorded in all cortical layers but biased our popula-
tion toward complex neurons (76% of the population) (Skottun
et al., 1991). The receptive field properties of the neurons com-
prising each pair were similar, with a mean difference of 37° in
orientation preference, 0.37 octaves in spatial frequency prefer-
ence, 0.36 octaves in temporal frequency preference, and a mean
receptive field overlap of 75%. The ocular dominance of the two
cells was also similar, with a mean difference of 0.83 on the seven-
point scale of Hubel and Wiesel (1962).

Orientation dependence of spike count correlation
We evaluated the orientation dependence of rsc, the correlation of
evoked spike counts (Eq. 1 in Materials and Methods), by mea-
suring responses to 2.56 s presentations of full-contrast gratings
of five orientations. Figure 1A shows the orientation tuning and
range of orientations (thick line) used to measure correlation for
an example pair. We chose orientations that spanned a range
from driving the pair strongly [geometric mean response of 33
impulses per second (ips)] to evoking a relatively weak response
(8.6 ips). Scatter plots of the response of the two cells to multiple
presentations of each stimulus are shown in Figure 1B–E as
Z-scores relative to the mean response for each stimulus. The
value of rsc (text in scatter plots) varied among stimulus condi-

tions but did not depend in an obvious way on stimulus orienta-
tion or the evoked firing rate. For instance, the correlation for the
stimulus that drove both cells strongly (0.24) (Fig. 1D) was sim-
ilar to that for a stimulus that drove one cell but not the other
(0.30) (Fig. 1F).

The data presented in Figure 2 show frequency histograms for
rsc in our population of pairs (n # 100), arranged for each pair
from the orientation that was most effective at driving the two
cells to that which was least effective. We found little relationship
between the efficacy of the stimulus and the magnitude of spike
count correlation (ANOVA; p # 0.45). Stimuli that drove the
pair most strongly (42 $ 2 ips) had an average correlation of
0.18 $ 0.03 (Fig. 2A), similar to the average rsc value of 0.19 $
0.02 for stimuli that evoked the weakest response (12 $ 1 ips)
(Fig. 2E). The mean rsc collapsing across all conditions and pairs
was 0.20, a value consistent with previous measurements in the
visual system, including those in V1 [0.22 in Gawne et al. (1996)
and !0.25 in Reich et al. (2001)], middle temporal visual area
(MT) [0.19 in Zohary et al. (1994) and 0.20 in Bair et al. (2001)],
and inferior temporal cortex [0.23 in Gawne and Richmond
(1993)]. Because strong trends between stimulus efficacy and rsc

in individual pairs may go undetected in a population analysis,
we also calculated the relationship between the evoked firing rate
and rsc for each pair individually. We found a significant correla-
tion ( p " 0.05) in only 7 of 100 pairs, three of which were posi-
tively correlated and four of which were negatively correlated.

We conclude that there is little relationship between the effi-
cacy of an oriented stimulus and the correlation in trial-to-trial
variability of evoked spike count, suggesting that this variability
arises from orientation-independent variations in trial-to-trial
cortical excitability.

Orientation dependence of spike timing correlation
Whereas the orientation independence of rsc agrees well with
previous studies (Zohary et al., 1994; Bair et al., 2001), a related
form of correlation, spike timing synchrony, has been shown to
depend on stimulus drive. However, most studies investigating
synchrony between single V1 cortical neurons have focused ei-
ther on the effect of altering the “gestalt” characteristics of the
stimulus (Livingstone, 1996) or have used indirect measurements
such as the synchrony of multiunit activity (MUA) (Lamme and
Spekreijse, 1998) or the strength of oscillations in single-unit
activity, MUA, or the local field potential (LFP) (Gray et al., 1989;
Gray and Viana Di Prisco, 1997; Friedman-Hill et al., 2000; Frien
et al., 2000). The relationship between the synchronous firing of
single neurons and these measurements is unclear. For MUA

Figure 1. Example of the independence of spike count correlation and orientation. A, Tuning curves for two V1 neurons. Range
of orientations used to measure correlation are indicated by thick lines; letters indicate the stimulus used for each scatter plot.
B–F, Scatter plots of responses of V1 pair to 100 presentations of each stimulus. The response of each cell is normalized by
subtracting the mean response to that stimulus and dividing by the SD of the responses. The rsc values are indicated. deg, Degrees.
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Mi az, amit tényleg tudunk az agyról?
• Sok-sok anatómiai és fiziológiai adat 

• Viselkedést prediktáló (pszichológiai, kognitív tudományi) 
modellek pl. tanulási problémák megoldására 

• Egyes területen a neurális aktivitás korrelál az érzékszervi 
bemenet vagy a viselkedés bizonyos tulajdonságaival 

• Két Nobel-díj 

• Hubel & Wiesel, 1981 

• vizuális információ reprezentációja az  
elsődleges látógéregben 

• Léteznek prediktív valószínűségi modellek, de csak 
a legelső lépésre 

• O’Keefe & the Mosers, 2014 

• térbeli helyzet reprezentációja a hippokampuszban 

• az elméleti áttörés még várat magára



Házi feladat

• Keress egy érdekes illúziót, és határozd meg, hogy 
mik a lehetséges értelmezései a szenzorikus 
bemenetnek (kép, hang, szag, tapintás, stb.) 

• Keress magyarázatot arra, hogy korábban tanult 
szabályosságok vagy az aktuális környezet 
(kontextus) hogyan befolyásolja azt, hogy mit 
érzékelünk


